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У статті представлено та обґрунтовано методологічне засади 
оцінки кризовості коксохімічних підприємств на основі превен-
тивного підходу, що полягає в розбитті підприємств галузі на 
класи кризи на базі мінімального набору діагностичних ознак. 
Методом субтрактивного кластерного аналізу система діагнос-
тичних показників була скорочена до мінімально необхідного 
набору з метою проведення на його основі експрес-оцінки кри-
зовості підприємства. Експрес-оцінка, виконана за допомогою 
методу Уорда і k-середніх, дозволила розподілити всі підприємс-
тва коксохімії на три класи кризовості: клас потенційної, серед-
ньої та глибокої кризи. З метою визначення ймовірності перехо-
ду досліджуваного підприємства у класи кризовості в наступ- 
ному періоді побудовано прогноз діагностичних ознак за допо-
могою методів адаптивного прогнозування. Розпізнавання стану 
підприємства здійснювалось методами дискримінантного аналі-
зу та нейронних мереж. Тестування усіх розроблених в роботі 
моделей показало високий рівень їх ефективності, проте ней-
ронні мережі виявились більш адекватним інструментарієм для 
поставленого завдання, тому і були використані для розпізна-
вання прогнозного стану підприємства. Побудований комплекс 
моделей надає можливість оперативно визначати кризовість до-
сліджуваних підприємств, що дозволяє використовувати його як 
ефективний інструмент превентивного управління. 
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В статье представлен и обоснован методологический базис 
оценки кризисности коксохимических предприятий на основе 
превентивного подхода, который заключается в разбиении пред- 
приятий отрасли на классы кризиса на базе минимального набо-
ра диагностических признаков. Методом субтрактивного кла-
стерного анализа система диагностических показателей была 
сокращена до минимально необходимого набора с целью прове-
дения на его основе экспресс-оценки кризисности предприятия. 
Экспресс-оценка, выполненная с помощью метода Уорда и k-сред- 
них, позволила распределить все предприятия коксохимии на 
три класса кризисности: класс потенциального, среднего и глу-
бокого кризиса. С целью определения вероятности перехода ис-
следуемого предприятия в классы кризисности в следующем пе-
риоде построен прогноз диагностических признаков с помощью 
методов адаптивного прогнозирования. Распознавание состоя-
ния предприятия осуществлялось методами дискриминантного 
анализа и нейронных сетей. Тестирование всех разработанных в 
работе моделей показало высокий уровень их эффективности, 
однако нейронные сети оказались более адекватным инстру-
ментарием для поставленной задачи, поэтому и были использо-
ваны для распознавания прогнозного состояния предприятия. 
Построенный комплекс моделей дает возможность оперативно 
определять кризисность исследуемых предприятий, что позво-
ляет использовать его как эффективный инструмент превентив-
ного управления. 
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The article represents the methodological basis and justification of 
crisis assessment at coke enterprises based on a preventive approach, 
which is aimed at dividing the enterprises of coke industry into 
classes of the crisis on the basis of the minimum set of diagnostic 
indicators. Subtractive method of cluster analysis is used for reducing 
the diagnostic indicators system to the minimum necessary set. The 
purpose is to carry out express- assessment of the crisis situation at 
the enterprises. Express-assessment was made by the method of 
Ward and k-means and allowed to distribute all coking enterprises 
into the three classes of crisis: potential, medium and deep crisis. In 
order to determine the probability of transition to classes of crisis for 
the investigated companies in the next period the forecasting of 
diagnostic indicators was made, it was supported by using of short-
term adaptive forecasting methods. Recognition of the predicted 
enterprises’ situation was carried out by discriminant analysis and 
neural networks through the comparing the quality of the recognition 
between both models. Neural networks appeared more appropriate 
tool for this task, so method was used to detect the predicted class of 
crisis for the coke enterprises. Adequacy testing for all of the models 
showed its high level. Proposed complex of models allowed quickly 
identify crisis stage of the enterprises that meets the requirements of 
preventive management. 
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Зміна умов функціонування сучасних коксохімічних підпри-
ємств разом із застарілими методами управління обумовлює ви-
соку непередбаченість і небезпеку виникнення кризових ситуацій 
у їх діяльності. Відсутність адекватних заходів з нівелювання 
кризи на підприємствах може стати причиною великих фінансо-
вих збитків і, в остаточному підсумку, їх банкрутства. Це вимагає 
впровадження на підприємствах нових підходів до управління 
кризовими явищами, серед яких одним з найперспективніших є 
превентивне управління, яке має на меті запобігання розвитку 
кризи.  
Характерними рисами превентивного управління є дефіцит 
часу на прийняття управлінських рішень, а також невизначеність 
і недостатність інформації щодо поточної ситуації, коли рішення 
приймаються на основі припущень про настання кризових ситуа-
цій у майбутньому. У зв’язку з цим перед менеджерами підпри-
ємств часто виникає необхідність оперативної оцінки кризовості 
фінансово-господарської ситуації на підприємстві з мінімальни-
ми часовими та ресурсними витратами. Застосування превентив-
ного підходу, а також складність пов’язаних з цим завдань ви-
кликає потребу у використанні сучасного економіко-математич- 
ного інструментарію для їх розв’язання, підтримки та обґрунту-
вання управлінських рішень, спрямованих на попередження кри-
зових ситуацій у фінансово-господарській діяльності коксохіміч-
них підприємств. 
 
Аналіз останніх джерел і публікацій 
 
Проведений аналіз літературних джерел показав, що пробле-
мами оцінки кризових ситуацій на підприємствах займалося ба-
гато вчених і на сьогоднішній день розроблено потужний еконо-
міко-математичний інструментарій, який успішно використову- 
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ється для вирішення окремих завдань оцінки кризовості підпри-
ємств. Серед вітчизняних вчених варто відзначити роботи: 
М. Є. Адамів [2], Т. С. Клебанової [13], В. В. Коваленко [8],  
А. В. Матвійчука [10], О. В. Мороза та О. А. Сметанюк [15], 
О. В. Мороза та І. В. Шварц [14], Р. О. Руденського [12],  
О. І. Цмоць [23]. Також ця проблема підіймалась закордонними 
вченими, серед яких: Ю. Лю [26], Дж. А. Олсон [27], А. А. Пере-
сецький [16], В. Л. Рой [28], Жао Руй [30]. 
Серед найпоширеніших підходів, що використовуються при 
оцінці кризовості підприємства, можна виділити такі: класич- 
ний скоринговий підхід на базі лінійних дискримінантних функ-
цій; підходи з використанням нечіткої логіки та нейронних ме-
реж; ймовірнісний підхід, що базується на логіт-, пробіт-регре- 
сіях та моделях множинного вибору; моделі інтегральної оцінки, 
які будуються на основі факторного аналізу, метода таксономіч-
ного показника розвитку, адитивної чи мультиплікативної згортки. 
Однак слід відмітити, що більшість робіт, присвячених оцінці 
кризи на підприємстві,  спрямована на функціонування підпри-
ємства в умовах кризи або на оцінку ймовірності настання банк-
рутства, що є фінальною стадією розвитку кризи на підприємстві, 
у той же час вони не враховують превентивний аспект такої  
оцінки, яка повинна здійснюватись на стадії потенційної або ла-
тентної кризи. Усе це зумовлює актуальність теми даного дослі-
дження.  
 
Мета і завдання дослідження 
 
Метою статті є побудова комплексу економіко-математичних 
моделей оцінки кризовості коксохімічних підприємств, який ба-
зується на засадах оперативності й превентивного управління та 
дозволяє визначити клас кризи підприємства в аналізованому пе-
ріоді та ймовірність його переходу до інших класів у наступному 
році. 
 
Виклад основного матеріалу. Методологічне  
підґрунтя 
 
Підприємство, як відкрита соціально-економічна система, у 
свою чергу, є частиною більш великої та складної системи — га-
лузі. Відповідно, оцінка й аналіз його фінансово-господарської 
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діяльності повинні здійснюватись в рамках галузі та конкурент-
ного середовища з урахуванням галузевих тенденції розвитку. 
Відсутність чітких галузевих нормативів ускладнює процес ви-
значення ступеня кризовості коксохімічних підприємств. Тому 
таку оцінку в роботі пропонується проводити шляхом зіставлен-
ня показників, що характеризують поточний фінансово-госпо- 
дарський стан підприємства, з іншими підприємствами галузі за 
аналізований період через розбиття підприємств на класи. Запро-
понований підхід ґрунтується на таких твердженнях: 
по-перше, всі досліджувані підприємства належать до однієї 
галузі — коксохімічної промисловості, і тому кризові ситуації, 
що виникають на них, мають схожу природу, а отже, кожному 
підприємству можна поставити у відповідність деяку підмножи-
ну однорідних у деякому роді підприємств, об’єднаних якимись 
загальними властивостями; 
по-друге, кризові ситуації на коксохімічних підприємствах 
мають різну глибину, масштаби та інтенсивність, що обумовлено 
різними умовами їх функціонування, тому існують підстави для 
подальшого агрегування фінансово-господарських ситуацій окре- 
мих підприємств у кілька однорідних класів кризовості.  
Формально така оцінка полягає у виділенні з усієї множини 
коксохімічних підприємств  pSS   ( 12 ,,1  nnp , де n — кіль-
кість підприємств коксохімічної галузі України) K множин одно-




SS   
( kk npnKKk ,1 , ,,1  , де nk — кількість підприємств у класі 
кризи k) та створенні правил віднесення нового спостереження до 
одного з уже існуючих класів. При цьому 
 )()2()1()( ... , Kk SSSSS . 
При оцінці кризовості підприємств шляхом їх класифікації ви-
значаються деякі агреговані стани досліджуваних об’єктів, тобто 
створюється певний еталон, за яким оцінюється реальний стан 
підприємства [3]. За винятком загальноприйнятих нормативів 
(деяких показників ліквідності та фінансової стійкості) при тако-
му підході відповідно до специфіки коксохімічної галузі форму-
ються нормативні значення, у ролі яких виступають центри 
отриманих кластерів [20]. 
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У зв’язку з цим оцінку кризовості для групи коксохімічних пі-
дприємств пропонується здійснювати згідно такої послідовності 
етапів: 
1) визначення діагностичного простору ознак; 
2) формування гіпотези про кількість класів кризовості коксо-
хімічних підприємств; 
3) розбиття підприємств на класи кризовості; 
4) визначення прогнозного класу кризовості підприємства. 
Реалізація запропонованої послідовності етапів здійснювалась 
на базі статистичної звітності 12 коксохімічних підприємств за 
період з 2002 по 2013 рр. За вхідні дані для побудови моделей 
використовувалась регулярна річна інформація, що надається 
Агентством з розвитку інфраструктури фондового ринку Украї-
ни, а саме: Баланс, Звіт про фінансові результати, Опис бізнесу, 
Інформація про основні засоби емітента (за залишковою вартіс-
тю), Інформація про чисельність працівників та оплату їхньої 
праці, Примітки до фінансової звітності, складені відповідно до 
міжнародних стандартів фінансової звітності [0]. 
 
Визначення діагностичного простору ознак 
 
Інформаційною базою для реалізації першого етапу є система 
показників   6,1 ,  jXX j , яка була отримана авторами у попе-
редніх дослідженнях [7]. Вона включає у себе шість підсистем 
  jijj mixX ,1 ,  , де mj — кількість показників в j-й підсистемі 
показників, які характеризують фінансовий і виробничий аспекти 
функціонування підприємств: ліквідність, фінансову стійкість, 
ділову активність, рентабельність, ефективність використання 
основних засобів (ОЗ) і трудових ресурсів. 
Завданням етапу є відбір однакового для всіх підприємств мі-
німального набору діагностичних ознак, який забезпечував би 
необхідний рівень достовірності розпізнавання стану підприємс-
тва та мінімізував витрати часу й ресурсів на збирання інформа-
ції та її обробку. Така вимога, що висувається до системи показ-
ників, пов’язана із особливістю, яка властива превентивному 
управлінню — дефіцит часу і ресурсів на прийняття управлін- 
ських рішень. 
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Для цього доцільно з кожної підсистеми показників Xj виділи-
ти ключові ознаки-репрезентанти jij Xx 
* , які зумовлюють пове-
дінку всієї підсистеми Xj, причому кількість ключових показників 
 ** ijxX   буде значно меншою за кількість вхідних ознак 
XX * .  
Реалізацію відбору ключових показників пропонується здійс-
нювати за допомогою субтрактивного кластерного алгоритму 
[24] (алгоритму різницевого групування [5]). Основу алгоритму 
складають ідеї гірського методу кластерного аналізу, який був 
запропонований Рональдом Ягером і Дімітаром Фільовим [29]. 
Часто цей алгоритм використовують при побудові нечітких мо-
делей для автоматичної генерації початкових правил. Його голов- 
на ідея полягає в отриманні корисної інформації шляхом групу-
вання великих масивів даних і знаходженні центрів концентрації 
отриманих груп, кожен з яких являє собою початкове нечітке 
правило [25, c. 33]. Ця ідея була адаптована автором для знахо-
дження центрів найбільш щільних скупчень у кожній групі по- 
казників.  
Якщо Xj – множина показників, що підлягає кластеризації, то 
кожний i-й показник з j-ї множини являє собою вектор xij в  
p-вимірному просторі підприємств ( 12 ,1p ), які він характери-
зує. У такому разі ключовим показником-репрезентантом буде 
точка, що знаходиться в центрі багатовимірного скупчення 
об’єктів-показників. Знайти координати центру області найбіль-
шої концентрації даних, заданих множиною Xj, дозволяє алго-
ритм різницевого групування. 
Алгоритм включає в себе кілька кроків. 
На першому кроці всі вектори xij розглядаються як потенційні 
центри кластера Zij [5, 9, 24]. Дані нормалізуються й розрахову-
ються відстані між показниками. Найчастіше в якості відстані 
використовується Евклідова метрика. 
На другому кроці обчислюється потенціал — міра, що харак-
теризує щільність розташування об’єктів в околі кожної точки. 
Чим густіше сусідні об’єкти розташовані відносно даного 
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об’єкта, тим більше значення його потенціалу. Потенціал розра-
ховується за такою формулою [24, с. 81]: 
 





















ijij ,  (1) 
 
де D(Zij, xij) — відстань між потенційним центром кластера Zij та 
об’єктом кластеризації xij; 
ra — додатна константа, що характеризує нормований радіус 
околу даних кластера. Це значення є максимальною відстанню 
між будь-якими двома точками в межах одного кластера. Воно 
визначає розміри кластерів за кожною координатою і задає діапа-
зон розрахунку центрів кластерів за кожною з ознак вимірювань 
[25, с. 33]. 
Під час налаштування моделі потрібно враховувати, що на 
значення потенціалу кожної точки P(Zij) найбільше впливає саме 
параметр ra [24, с. 34]. Великі значення радіусів ведуть до знахо-
дження кількох великих кластерів і тим самим забезпечують 
компактну базу знань [5, с. 203]. Отже, якщо параметру ra надати 
великого значення, то до сфери впливу потраплять усі показники 
з множини Xj, сформувавши таким чином один кластер, центр 
якого буде відповідати ключовому показнику, що знаходитися в 
області максимальної концентрації даних.  
На третьому кроці центром кластера вибирається точка з мак- 
симальним значенням потенціалу (так звана «гірська вершина»). 
Вона виключається з подальшого дослідження, а потенційна цін-
ність інших точок-вершин переглядається шляхом вирахування 
величини потенціалу першого центра з кожної точки даних зале-
жно від її відстані до першого центра [24, с. 82]: 
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де P(·) – потенціал точки на попередній ітерації; 
Pnew(·) – уточнений потенціал точки після нової ітерації; 
С1 – центр скупчення, знайдений на попередній ітерації; 
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η – додатна константа, що являє собою коефіцієнт пригнічен-
ня – величину, яка множиться на радіус ra з метою визначення 
околу центра кластера [24, с. 34]. Використовується для визна-
чення об’єктів xij, сусідніх до центра кластера, який мав найбіль-
ший потенціал на попередній ітерації С1 і виключається із розг-
ляду. Ці об’єкти можна вважати належними даному кластеру. 
Відповідно, після перерахунку потенціалів точок xij, зосередже-
них в околі першого центра С1, їх потенціали зменшуються на-
стільки істотно, що ймовірність того, що ці точки буде обрано 
наступним центром кластера, дуже мала. 
Чим більше значення коефіцієнта пригнічення, тим більше су-
сідніх об’єктів належатимуть кожному окремому кластеру [9, 
с. 396] і в результаті отримаємо далеко розташовані великі клас-
тери. Така операція дозволяє уникнути формування великої кіль-
кості близько розташованих кластерів. 
Після модифікації за формулою (2) значення потенціалів від-
бувається пошук нового центра — точки з максимальним з-поміж 
решти потенціалом. Ітераційний перерахунок значень потенціа-
лів за формулою (2) закінчується в момент фіксації всіх центрів 
кластерів [5, с. 204]. 
Метод гірської кластеризації за своєю логікою схожий на ме-
тод центра тяжіння, описаний В. Плютою у праці [17], тому у до-
слідженні показники-репрезентанти для кожної групи показників 
фінансово-господарської діяльності підприємств розраховували-
ся обома методами, а потім результати порівнювалися між со-
бою. Розрахунки проводилися в річному розрізі за період з 2002 
по 2013 роки.  
Визначення ключових показників методом гірської кластери-
зації здійснювалось у програмному середовищі Matlab за допо-
могою вбудованої функції subclust, а методом центра ваги — в 
ППП Statistica 10.  
Фрагмент порівняння результатів виділення показників-репре- 
зентантів за методами субтрактивного кластерного алгоритму 
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Примітка: сірим кольором відмічено показники, що співпадають за обох 
розбиттів 
 
На рис. 1 наведено приклад топології показника маневреності 
власного капіталу в групі з 13 показників фінансової стійкості 
(2013 рік) у тривимірному просторі підприємств. 
 













Рис. 1. Топологія коефіцієнта маневреності власного капіталу,  
який знаходиться у центрі групи показників фінансової стійкості 
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З табл. 1 видно, що у більшості випадків обома методами було 
виділено однакові показники-репрезентанти своїх груп. Загалом 
показники співпали на 75 %, що свідчить про подібність розра-
хунків за обома методами. Для подальшої оцінки кризовості кок-
сохімічних підприємств було використано набір діагностичних 
ознак, отриманих методом субтрактивного кластерного аналізу. 
 
Розбиття підприємств на класи кризовості 
 
Багатовимірність інформаційного простору ознак, що опису-
ють фінансово-господарську діяльність підприємств, вимагає за-
стосування методів багатовимірного статистичного аналізу для їх 
класифікації. Із цією метою доцільно використовувати методи 
кластерного аналізу, що дозволяють класифікувати досліджувані 
об’єкти не за однією, а за множиною ознак. Кластерний аналіз 
виявляє внутрішню структуру об’єктів за сукупністю показників 
і групує однорідні за вибраними ознаками елементи так, щоб 
об’єкти всередині одного кластера були подібні, тоді як об’єкти з 
різних кластерів були різнорідні [6, с. 65]. 
У разі використання кластерного аналізу через відсутність ап-
ріорної інформації про кількість і склад кластерів перш за все не-
обхідно визначити кількість кластерів. Із цією метою зазвичай 
розраховуються спеціальні статистичні критерії якості класифі-
кації, такі як сумарна внутрішньокластерна дисперсія, сума внут-
рішньокластерних відстаней, середні міжкласові відстані, крите-
рій Хоттелінга та інші [21]. У дослідженні для попереднього 
формування гіпотези про кількість класів кризовості підприємств 
коксохімічної галузі використано ієрархічний агломеративний 
метод Уорда, перевагою якого є оптимізація мінімальної диспер-
сії внутрішньокластерних відстаней [21, с. 478]. Розбиття про- 
водилось у динамічно-просторовому розрізі, тобто кластери- 
зації підлягала вся множина підприємств S за період з 2002 по 
2013 роки. Результат реалізації методу представлено на рис. 2. 
Як видно з рис. 2, під час кластеризації підприємств коксохімії 
найбільш доцільним є їх розбиття на три кластери, тому було 
сформовано гіпотезу про те, що існує три класи кризовості кок-
сохімічних підприємств. Для підтвердження гіпотези використо-
вувався критерій «кам’янистого зсуву» (рис. 3), запропонований 
Кеттелом, де за міру відстані використовувалась евклідова мет- 
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рика. Суть методу полягає в пошуку точки, де спадання евклідо-
вих відстаней уповільнюється найбільш сильно. У цій точці про-
цес об’єднання в кластери слід зупинити [21]. 



































































































































































































































































































































































































































































































































Рис. 2. Кластеризація коксохімічних підприємств методом Ворда 
 
Scatterplot (Spreadsheet1 20v*10c)




















Рис. 3. Критерій «кам’янистого зсуву»  
для визначення кількості класів кризовості підприємств коксохімії 
Як видно з рис. 3, графік візуально згладжується, починаючи з 
третьої точки, тому гіпотеза про існування саме трьох класів кри-
зовості коксохімічних підприємств підтвердилася, що дає підста-
ви під час побудови класифікаційних моделей виділити саме три 
укрупнених класи кризовості підприємств. 
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Наступним етапом оцінки кризовості, відповідно до запропо-
нованого підходу, є просторове експрес-групування підприємств 
методом k-середніх, алгоритм якого детально описано в роботі 
[21, с. 486]. Групування здійснюється за кожен рік на основі по-
казників-репрезентантів з табл. 1. При цьому в результаті класте-
ризації визначаються агреговані стани підприємств – еталони, які 
представлені середньогруповими значеннями показників діяль-
ності підприємств свого класу та, відповідно, можуть в подаль-
шому дати інтерпретацію своєму класу кризовості. 
У табл. 2 представлено результати розбиття коксохімічних пі-
дприємств за дванадцять років. 
Таблиця 2 








































































AVD 1 3 1 1 3 1 3 3 3 3 3 3 
3 Баглійкокс BAGL 3 3 3 3 3 3 3 3 3 3 3 3 














EN1 2 3 1 3 3 3 2 2 2 2 3 3 
8 Маркохім MARKO 1 1 1          












YASIN 3 3 1 1 1 1 1 1 3 3 1 1 




 — дані відсутні. 
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Із табл. 2 видно, що більшість підприємств у разі попадання в 
певний кластер залишаються в ньому протягом досить тривалого 
періоду. Найбільш стійким до міграції у першому кластері підпри-
ємств виявився Ясинівський КХЗ, у другому — Макіївський КХЗ, 
у третьому — Харківський КХЗ (вони знаходились в одному й то-
му самому кластері майже весь період дослідження). Склад друго-
го кластера підприємств є найстійкішим, а між першим і третім 
кластерами спостерігається високий ступінь міграції підприємств. 
Аналіз середніх значень трьох класів підприємств коксохімії в 
динаміці показав, що проблеми є на всіх підприємствах галузі. 
Більше того, у зв’язку з високим ступенем міграції підприємств 
між кластерами й нестійкою структурою кластерів навіть най-
більш благополучні підприємства знаходяться в стадії потенцій-
ної кризи. Аналіз середніх значень показників у центрах класте-
рів та їх порівняння с нормативами [11] дозволили надати інтер- 
претацію отриманим кластерам. 
Перший кластер підприємств (1) є нестійким з точки зору лік-
відності та фінансової стійкості, оскільки аналізовані показники-
репрезентанти лише трохи перевищують допустимі нормативні 
значення. Крім цього, незважаючи на те, що стан основних фон-
дів на цих підприємствах залишається найкращим по галузі, ви-
сокий ступінь зносу основних засобів говорить про ризик виник-
нення збоїв у виробничому процесі. Це стадія потенційної (або 
латентної) кризи, яка безпосередньо не загрожує функціонуван-
ню підприємства за умови прийняття відповідних превентивних 
заходів [19]. На цій стадії відбувається падіння граничної ефек-
тивності капіталу, знижуються обсяги прибутку і, як наслідок, 
скорочується рентабельність і ділова активність підприємства, 
знижується частка ринку, скорочується чисельність персоналу. 
Даний вид кризи може бути подоланий на основі використання 
тільки внутрішніх механізмів відновлення [4]. 
Другий кластер підприємств (2) характеризується високою лік- 
відністю та фінансовою стійкістю, проте рентабельність і ділова 
активність є невисокими, що свідчить про низьку якість управ-
ління капіталом на підприємствах. Найбільш проблемним аспек-
том підприємств другого класу є виробнича сфера, а саме стан 
основних фондів і трудових ресурсів. Основні засоби перебува-
ють у незадовільному стані, оскільки є найзношенішими в галузі, 
проте слід зазначити, що середній знос основних засобів у клас-
тері з року в рік поступово зменшується. Крім того, ефективність 
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використання трудових ресурсів украй низька, про що свідчить 
постійне скорочення чисельності персоналу та зниження продук-
тивності праці. Збитковість виробництва та уповільнення ділової 
активності свідчить про те, що підприємства другого кластера 
знаходяться в стані середнього кризи. Подолання цього виду кри-
зи вимагає застосування всіх внутрішніх та окремих форм зовніш- 
ніх механізмів стабілізації [4]. 
Третій кластер підприємств (3) має найнижчі по всій галузі 
середні показники ліквідності, фінансової стійкості, рентабель-
ності та ділової активності, а також невисокі показники викорис-
тання основних фондів і трудових ресурсів. Показники-репре- 
зентанти, що характеризують ліквідність і фінансову стійкість 
підприємств, у більшості випадків приймали значення, менші від 
нормативних, що говорить про погану платоспроможність підп-
риємств даного кластеру та їх незадовільну фінансову стійкість. 
Усе вищеперелічене, разом зі збитковістю та низькою діловою 
активністю, дозволяє стверджувати, що третій кластер складаєть-
ся з підприємств, що перебувають у стадії глибокої кризи. За від-
сутності стабілізуючих заходів підприємства можуть перейти у 
стан хронічної неплатоспроможності, виникає загроза припинен-
ня виробництва й банкрутства. Подолання цього виду кризи ви-
магає грамотних і ефективних заходів, залучення зовнішніх дже-
рел фінансування та санації [4]. 
Для визначення фактичного класу підприємства було підрахо-
вано кількість попадань кожного підприємства в кожен кластер 
кризовості за весь період дослідження. Максимальна кількість 
влучень відповідала класу кризи підприємства. У табл. 3 наведе-
но результати визначення класу підприємств. 
Таблиця 3 
СКЛАД КЛАСТЕРІВ КРИЗОВОСТІ КОКСОХІМІЧНИХ  
ПІДПРИЄМСТВ УКРАЇНИ 
№ кластера Назва класу кризи Склад кластера 
1 Клас потенційної кризи 
Донецьккокс, Маркохім, Ясинівсь-
кий, Запоріжкокс 
2 Клас середньої кризи 
Єнакіївський коксохімпром, Макіїв-
ський КХЗ 
3 Клас глибокої кризи 
Алчевський КХЗ, Авдіївський КХЗ, 
Баглійський КХЗ, Дніпрококс, 
Дніпродзержинський КХЗ, Макіїв-
кокс, Харківський КХЗ 
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Таким чином, із табл. 3 можна зробити висновок, що біль-
шість коксохімічних підприємств України перебувають у класі 
глибокої кризи.  
Оцінка структурних змін у кластерах відбувалась на базі ана-
лізу динаміки питомої ваги кількості коксохімічних підприємств 
у кожному кластері впродовж дванадцяти років (табл. 4). 
 
Таблиця 4 
ПИТОМІ ВАГИ КІЛЬКОСТІ ПІДПРИЄМСТВ  
У КОЖНОМУ КЛАСТЕРІ КРИЗОВОСТІ, % 
























33 69 38 58 67 42 58 75 73 73 36 82 
 
Із табл. 4 видно, що найбільша питома вага благополучних пі-
дприємств у стадії потенційної кризи припадає на 2004 рік. Та-
кож підтвердилось, що протягом усього досліджуваного періоду 
найбільше число підприємств  знаходилося в стадії глибокої кри-
зи. Крім того, в 2013 році, порівняно з 2002 роком, ситуація в  
галузі значно погіршилася: частка благополучних підприємств 
зменшилася з 17 до 9 %, більшість підприємств перейшло в клас 
глибокої кризи. Ці висновки підтверджуються офіційною ста- 
тистикою фінансових результатів коксохімічних підприємств: у 
2013 році 45,1 % підприємств галузі були збитковими [22]. 
 Таблиця 5 
РЕЗУЛЬТАТИ ПРОСТОРОВО-ДИНАМІЧНОЇ КЛАСТЕРИЗАЦІЇ ПІДПРИЄМСТВ 
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Для верифікації якості експрес-групування підприємств на ос-
нові показників, отриманих методом субтрактивної кластеризації, 
було проведено просторово-динамічну кластеризацію всіх коксо-
хімічних підприємств за допомогою всіх виділених у [7] показ-
ників за весь період дослідження. Результати кластеризації та 
склад кластерів представлено в табл. 5 (коди підприємств наве-
дено у табл. 2). 
Отримані результати класифікації, представлені в табл. 2 і 
табл. 5, порівнювалися між собою за кожен досліджуваний пе- 
ріод і підраховувалася кількість підприємств, які за обох класи-
фікацій потрапили в один і той самий клас (табл. 6). 
 
Таблиця 6 
ПОРІВНЯННЯ КІЛЬКОСТІ ЗБІГІВ ДВОМА МЕТОДАМИ КЛАСИФІКАЦІЇ 












































50 77 100 92 83 83 100 100 82 91 73 91 
 
Порівняння результатів класифікації коксохімічних підпри-
ємств за першою і другою вибірками показників показало, що, 
незважаючи на деякі відмінності, підприємства потрапляють в 
один і той самий клас за обох розбиттів у середньому у 85 % ви-
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падків, що свідчить про високу репрезентативність використову-
ваної системи показників і високу якість класифікації. Слід також 
зазначити, що інтерпретація розбиття підприємств на основі всієї 
системи показників ускладнена надто великим простором ознак. 
Тому можна стверджувати, що запропонований метод експрес-
групування є адекватним, а результати, отримані з його допомо-
гою, можуть використовуватися у превентивному управлінні під-
приємством. 
 
Визначення прогнозного класу  
кризовості підприємства 
 
Для комплексної оцінки кризовості підприємства необхідно 
оцінити ступінь його кризовості в наступному періоді. Тому в 
ході подальших досліджень було побудовано прогноз шести по-
казників репрезентантів на наступний рік для досліджуваного пі-
дприємства й визначено прогнозний клас його кризовості у 2014 
році. Після отримання прогнозних оцінок показників вони порів-
нювались з реальними значеннями для перевірки адекватності 
моделей прогнозування. Розрахунки цього етапу здійснювались 
на прикладі Ясинівського КХЗ. 
Допоміжним інструментарієм було обрано адаптивні методи 
короткострокового прогнозування, а саме моделі експонентного 
згладжування з урахуванням та без урахування трендової та се-
зонної складової. Вибір даного класу моделей більшою мірою 
обумовлений тим, що запропоновані моделі дають досить точні 
прогнозні результати на коротких динамічних рядах.  
При виборі адаптивної моделі прогнозування показників діяль- 
ності Ясинівського КХЗ тестувалися моделі експонентного згла-
джування з різними значеннями параметрів згладжування та з 
урахуванням і без урахування трендової складової. Оскільки ви-
хідна вибірка містить дані в річному розрізі, то моделі із сезон-
ною складовою не брали участь у дослідженні. Якість прогнозу 
оцінювалася за допомогою показника середньої абсолютної від-
соткової помилки (M.A.P.E.). Оцінку якості моделей представле-
но в табл. 7. 
 




СЕРЕДНЯ АБСОЛЮТНА ПОМИЛКА МОДЕЛЕЙ ПРОГНОЗУВАННЯ  





























































































































































 37,90 –152,66 28,29 271,19 3,37 
З лінійним 
трендом 
–414,21 150,79 –131,82 22,50 227,71 3,84 
Зі згасаючим 
трендом 
–421,73 155,44 –163,68 22,05 275,96 3,78 
 
Примітка: *) — від’ємні значення помилок в таблиці свідчить про від’ємні середні 
значення показника, що прогнозувався 
 
Як видно з табл. 7, у більшості випадків якість прогнозу на 
основі запропонованих моделей експонентного згладжування ви-
явилася незадовільною. Тому розмірність вихідної вибірки показ- 
ників була штучно збільшена за допомогою кубічної сплайнової 
інтерполяції (інтерполяція многочленами Ерміта) до квартально-
го розрізу в середовищі Matlab. З отриманих даних виділявся 
тренд, а залишки знову згладжувались адаптивними моделями, 
при цьому також тестувалися моделі з урахуванням різних видів 
сезонної компоненти (із розрахунку квартальних даних лаг дорів- 
нював 4). Прогноз здійснювався за моделлю з найменшим зна-
ченням M.A.P.E. Найбільш адекватні моделі адаптивного прогно-
зування наведено в табл. 8. 
З табл. 8 видно, що усі побудовані моделі є адекватними, оскіль- 
ки середня абсолютна відсоткова похибка не перевищує 20 %  
[18, с. 365], тому прогноз за побудованими моделями був викори-
станий для розпізнавання класу кризовості. 
Визначення прогнозного класу здійснювалося на основі моде-
лей розпізнавання образів, а саме дискримінантного аналізу та 
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нейронних мереж, точність класифікації за якими порівнювалась. 
Базу для навчання моделей було отримано на попередньому етапі 
експрес-розбиття підприємств на три класи кризовості методом 
k-середніх. Оскільки при формуванні системи показників для кож- 
ного року було отримано різні набори показників-репрезентантів 
(див. табл. 1), то моделі будувались і тестувались для кожного 
року окремо. Побудова моделей здійснювалася в ППП SPSS і 
Statistica 10. 
Таблиця 8 
МОДЕЛІ ПРОГНОЗУВАННЯ ПОКАЗНИКІВ-РЕПРЕЗЕНТАНТІВ  
ЯСИНІВСЬКОГО КХЗ НА 2014 Р. 











джування із згасаючим трен-
дом та адитивною сезонною 
компонентою 
α = 1;  
δ = 0,05;  
φ = 0,614 
1,4 
Коефіцієнт  
маневрування   
власного капіталу 
Модель експонентного згла-
джування з лінійним трендом 
і мультиплікативною компо-
нентою 
α = 0,332;  
δ = 0; γ = 1 
–1,31 
Рентабельність  
активів за чистим 
прибутком 
Модель експонентного згла-
джування без тренда з адити-
вною сезонною компонен-
тою 
α =1;  






джування із згасаючим трен-
дом та адитивною сезонною 
компонентою 
α = 1;  
δ = 0,18;  






джування із згасаючим трен-
дом та адитивною сезонною 
компонентою 
α = 0,9;  
δ = 0,1;  






джування із згасаючим трен-
дом та адитивною сезонною 
компонентою 
α = 1;  
δ  = 0,48;  
φ = 0,804 
0,79 
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Для побудови і тестування моделей використовувались мно-
жини вхідних даних різної довжини – від одного до тринадцяти 
років. Найбільш адекватні результати було отримано, коли на 
входи моделей подавалась статистична інформація за два попе-
редні роки. Це можна пояснити тим, що тенденції коксохімічної 
галузі змінюються досить часто і нормативи показників через два 
роки вже є не актуальними для наступних років. Таким чином, 
для побудови обох видів моделей вхідні дані брались за два по-
передні роки, а на вихід подавались показники-репрезентанти з 
множини {xij} за наступний рік. Отримані за побудованими про-
гнозними моделями класи кризовості коксохімічних підприємств 
у прогнозному році порівнювались з фактичним розбиттям підп-
риємств на класи на основі кластерного аналізу (див. табл. 2), пі-
сля чого підраховувався відсоток коректно розпізнаних спосте-
режень. Для оцінювання фінансового стану Ясинівського КХЗ у 
його практичній діяльності було обрано метод, який давав най- 
більший середній відсоток правильно розпізнаних класів кризи 
підприємств. 
Для досягнення найбільшої точності розпізнавання побудова 
дискримінантних моделей здійснювалась методами покрокового 
включення і виключення змінних. Якість моделей на основі ме-
тоду дискримінантного аналізу оцінювалась за допомогою показ- 
ника Лямбда Вілкса і критерію Фішера. Параметри та критерії 
адекватності класифікаційних дискримінантних функцій Фішера 
за останні п’ять років для групи коксохімічних підприємств на-
ведено в табл. 9. 
При побудові моделей передбачення майбутнього класу кри-
зовості на основі нейронних мереж тестувалось два типи мереж з 
різною конфігурацією: багатошаровий персептрон і нейронна 
мережа на основі радіальної базисної функції. Якість навчання 
моделей оцінювалась за допомогою помилок навчальної та конт-
рольної вибірок. Радіальні базисні функції найкраще описували 
вибірки даних тільки за 2005–2007 роки. Основні характеристики 
побудованих моделей нейронних мереж за останні п’ять років 



































1 24,18 –14,72 132,43 –70,36 188,68 1931,9 –894,55 
0,0100 5,9874 2 20,21 –4,17 –53,03 –44,25 164,39 1567,6 –674,74 
3 23,14 –14,43 70,95 –70,60 180,24 1927,2 –878,55 
2010 
1 –8,18 3,71 — — — 167,4 –73,12 
0,0439 8,7981 2 –18,15 7,37 — — — 283,2 –201,95 
3 –13,63 4,87 — — — 221,9 –118,05 
2011 
1 15,64 2,46 –58,41 0,56 13,03 186,7 –128,41 
0,0181 4,2952 2 –1,20 4,12 –139,41 0,47 17,53 225,2 –144,60 
3 4,13 1,71 –158,70 0,31 –3,51 225,2 –118,78 
2012 
1 14,45 –8,73 –40,67 1,79 4,09 136,7 –82,94 
0,1134 4,5971 2 14,33 –11,43 –51,66 0,35 1,42 127,5 –63,60 
3 18,26 –21,02 –76,29 –0,05 –2,39 154,0 –87,24 
2013 
1 0,05 5,40 –11,16 5,63 –0,03 17,2 –15,47 
0,2175 2,6694 2 0,10 6,24 –6,28 2,36 –0,01 24,4 –16,38 























































































 1,56 0,429 
2010 MLP 1 2 
Гіперболічний 
тангенс 
Softmax 0,007 0,027 
2011 MLP 1 2 
Гіперболічний 
тангенс 
Softmax 0,01 0,012 
2012 MLP 1 2 
Гіперболічний 
тангенс 
Softmax 0,03 0,483 
2013 MLP 1 5 
Гіперболічний 
тангенс 




 Multilayer perceptron (багатошаровий персептрон);  
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Тестування різних нейромережевих моделей показало, що 
найкраще навчальну вибірку даних 2012—2013 рр. описує мо-
дель багатошарового персептрона з одним прихованим шаром, 
який містить у собі п’ять нейронів. Функція активації приховано-
го шару — гіперболічний тангенс, вихідного шару — нормалізо-
вана експоненційна функція. Результати класифікації побудова-
ної моделі наведено в табл. 11. 
Таблиця 11 
РЕЗУЛЬТАТИ РОЗПІЗНАВАННЯ КЛАСІВ КОКСОХІМІЧНИХ ПІДПРИЄМСТВ 










1 3 0 1 75 % 
2 0 2 0 100 % 
3 0 0 10 100 % 
Загальний процент 18,8 % 12,5 % 68,8 % 93,8 % 
Контрольна 
1 0 0 0 0 % 
2 0 3 0 100 % 
3 0 0 3 100 % 
Загальний процент 0 % 50 % 50 % 100 % 
 
Із табл. 11 видно, що модель розпізнала правильно 93,8 % спо- 
стережень навчальної та 100 % контрольної вибірки, помилка пе-
рехресної ентропії для навчальної множини склала 3,339 %, для 
контрольної вибірки – 0,224 %, що також свідчить про високу 
якість моделі. Відповідно, надалі саме ця модель використовува-
тиметься для розпізнавання прогнозного класу кризи підприємств. 
Питому вагу коректно розпізнаних класів кризовості підпри-
ємств за методами нейронних мереж та дискримінантного аналізу 
наведено в табл. 12. 
Таким чином, із табл. 12 видно, що апарат нейронних мереж є 
більш адекватним інструментарієм для розв’язання поставленого 
завдання, оскільки він більш точно розпізнає майбутні стани під- 
приємства за його минулими спостереженнями. Тому для роз- 
пізнавання прогнозного класу кризовості Ясинівського КХЗ ви-
користовувалися нейронні мережі. 




ПИТОМА ВАГА КОРЕКТНО РОЗПІЗНАНИХ ПІДПРИЄМСТВ 












































































































































Після підстановки в побудовану нейромережеву модель про-
гнозних значень показників-репрезентантів Ясинівського КХЗ за 
2014 рік була розрахована ймовірність переходу підприємства до 
кожного класу кризи у наступному році (табл. 13).  
Таблиця 13 














































































































































































































































0,825 0,102 –0,01 0,727 0,078 1,028 0,1 0,5 99,4 
 
Дані табл. 13 вказують на те, що Ясинівський КХЗ з імовірніс-
тю 99 %  перейде у 2014 році до класу глибокої кризи. Це свід-
чить про необхідність вивчення причин погіршення стану підп-
риємства з подальшим запровадженням невідкладних превен- 
тивних заходів у його фінансово-господарській діяльності.  





У статті побудовано комплекс моделей оцінки кризовості кок-
сохімічних підприємств на засадах превентивного підходу. За-
пропоновано здійснювати таку оцінку через експрес-розбиття пі-
дприємств галузі на класи кризи на основі скороченої системи 
показників, отриманої методом субтрактивної кластеризації, у 
поточному та прогнозному періодах.  
Таким чином, у результаті побудови моделей оцінки кризо- 
вості коксохімічних підприємств, по-перше, було сформовано ско- 
рочену систему показників, на основі якої здійснювалась експрес-
оцінка кризовості підприємств; по-друге, було отримано прос- 
торово-структурну класифікацію коксохімічних підприємств, яка 
дозволила відстежити динаміку розвитку галузі, визначити місце 
кожного підприємства щодо його конкурентного середовища та 
створити базу даних для розпізнавання кризових ситуацій на під-
приємствах надалі; по-третє, було дано загальну оцінку кризовос- 
ті досліджуваного підприємства щодо його конкурентів у поточ-
ному та прогнозному періодах. Отримана оцінка є підґрунтям для 
оперативного ухвалення превентивних рішень, що сприятимуть 
мінімізації збитків підприємства від настання кризових ситуацій 
та, по можливості, уникнення їх у подальшому. 
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